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RESUMO

Cota, E. Avaliagdo de um Sistema de Resposta a Perguntas baseado em LLMs
e RAG para um Centro de Informagao de Medicamentos. 2025. 65 p. Monografia
(MBA em Inteligéncia Artificial e Big Data) - Instituto de Ciéncias Matematicas e de
Computacao, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos, 2025.

Os Centros de Informagao de Medicamentos (CIMs) desempenham um papel crucial ao
fornecer informacoes confidveis, atualizadas e baseadas em evidéncias para promover o uso
seguro e racional de medicamentos. Uma das principais atividades dos CIMs é a informacéao
passiva (ou reativa), que envolve o recebimento e resposta a questionamentos de profissionais
de saude para subsidiar decisoes clinicas. Este trabalho propoe a automacgao do processo
de consulta para reduzir a sobrecarga operacional dos CIMs e permitir que os profissionais
se dediquem as atividades de maior valor, como a curadoria e atualizacdo de documentos
de referéncia, além de disponibilizar o servigo em tempo integral. A solucao proposta é
a criacao de um Sistema de Resposta a Perguntas, utilizando Modelos de Linguagem de
Grande Escala (LLMs) em conjunto com a arquitetura Retrieval-Augmented Generation
(RAG). O objetivo é desenvolver um sistema que possa responder de forma rapida e
coerente as consultas, baseando-se em documentos de referéncia previamente validados.
Esta monografia apresenta a implementacao e validagao de uma Prova de Conceito (PoC)
da solugao proposta. Utilizou-se um conjunto de documentos de referéncia fornecidos
pelo CIM para gerar uma base textual consolidada. Um prompt detalhado é construido
dinamicamente usando técnicas de engenharia de prompt como role playing e chain-of-
thought reasoning. A PoC foi validada usando um conjunto de 56 pares de perguntas e
respostas reais. A similaridade seméntica entre a resposta gerada pelo LLM e a resposta
esperada foi avaliada utilizando outro LLM que gerou um score de similaridade variando
entre 0 e 100. Seis LLMs distintos foram executados para comparacao de desempenho:
OpenAl GPT OSS, Gemini 2.5 Flash, Grok 4 Fast, DeepSeek 3.2, Llama 3.1 e GPT5 Mini.
O desempenho da solucao foi avaliado com base nas pontuacoes de similaridade obtidas. A
pontuacao média de similaridade em todos os modelos foi baixa (variando aproximadamente
entre 40.95 e 53.75 na validacao interna). Além disso, ndo houve diferenga estatisticamente
significativa no desempenho entre os modelos avaliados. Os scores médios foram menores
quando um LLM diferente foi usado para validacao. A inspecao manual das respostas
revelou uma taxa relativamente alta de respostas do tipo "Nao sei” ou similares, levantando
a hipotese de que o contexto fornecido ao RAG pode ter ser insuficiente. Concluiu-se que
o desempenho médio obtido pela implementacao proposta é insuficiente para o dominio
da aplicacao, nao conferindo confiabilidade suficiente. Sao necessarios mais experimentos
explorando outros parametros, como o tamanho do contexto passado no prompt, entre

outros, antes de se assumir o custo de uma validacdo humana pelos profissionais do CIM.



Palavras-chave: Centro de Informacao de Medicamentos (CIM). LLM (Large Language
Models). RAG (Retrieval-Augmented Generation). Sistema de Resposta a Perguntas.
Processamento de Linguagem Natural (PLN).



ABSTRACT

Cota, E. Evaluation of a Question-Answering System Based on LLMs and
RAG for a Drug Information Center. 2025. 65 p. Monograph (MBA in Artificial
Intelligence and Big Data) - Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computagao,
Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos, 2025.

The Drug Information Centers (DICs) play a crucial role in providing reliable, up-to-date,
and evidence-based information to promote the safe and rational use of medicines. One
of the main activities of DICs is passive (or reactive) information service, which involves
receiving and responding to inquiries from healthcare professionals to support clinical
decision-making. This work proposes automating the inquiry process to reduce DICs’
operational workload and allow professionals to focus on higher-value activities, such as
curating and updating reference documents, while also enabling the service to be available
around the clock. The proposed solution is the creation of a Question Answering System
(QAS) using Large Language Models (LLMs) combined with the Retrieval-Augmented
Generation (RAG) architecture. The objective is to develop a system capable of providing
fast and coherent answers to inquiries, based on previously validated reference documents.
This manuscript presents the implementation and validation of a Proof of Concept (PoC) of
the proposed solution. A set of reference documents provided by the DIC was used to build
a consolidated textual database. A detailed prompt was dynamically constructed using
prompt engineering techniques such as role playing and chain-of-thought reasoning. The
PoC was validated using a set of 56 real question—answer dataset. The semantic similarity
between the answer generated by the LLM and the expected answer was evaluated using
another LLM, which produced a similarity score ranging from 0 to 100. Six different LLMs
were tested for performance comparison: OpenAl GPT OSS, Gemini 2.5 Flash, Grok 4
Fast, DeepSeek 3.2, Llama 3.1, and GPT5 Mini. The system’s performance was assessed
based on the obtained similarity scores. The average similarity across all models was low
(ranging approximately between 40.95 and 53.75 in internal validation). Moreover, there
was no statistically significant difference in performance among the evaluated models.
Mean scores were lower when a different LLM was used for validation. Manual inspection
of the responses revealed a relatively high rate of "I don’t know” or similar answers,
suggesting that the context provided to the RAG component might have been insufficient.
It was concluded that the average performance achieved by the proposed implementation is
inadequate for the application domain, as it does not provide sufficient reliability. Further
experiments are needed, exploring parameters such as the size of the context included in

the prompt, before assuming the cost of human validation by DICs professionals.

Keywords: Drug Information Centers (DICs). Question Answering System (QAS). Large



Language Models (LLMs). Retrieval-Augmented Generation (RAG) architecture. Natural
Language Processing(NLP).
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1 INTRODUCAO

O desenvolvimento de novos farmacos, aliado ao avanco das tecnologias aplicadas
a saude e a crescente disponibilidade de medicamentos, impoe aos profissionais da area
a necessidade constante de atualizacdo. Nesse cenario, os Centros de Informacao sobre
Medicamentos (CIM) desempenham um papel central, fornecendo informagoes confidveis,
atualizadas e baseadas em evidéncias, de forma a promover o uso seguro e racional dos

medicamentos e contribuir para a efetividade das terapias.

Os CIMs desenvolvem duas atividades principais: informagao passiva e informagcao
ativa (Estratégicos, 2020). A informagcao passiva, também denominada reativa, consiste
no recebimento e resposta a questionamentos sobre medicamentos, geralmente oriundos
de profissionais de satide em busca de dados especificos para subsidiar decisoes clinicas.
Ja a informacao ativa, ou proativa, envolve a realizacao de atividades educacionais e a
difusao de informagoes relevantes sobre medicamentos, de forma planejada e sistematica,

antecipando demandas e contribuindo para a atualizagdo continua dos profissionais.

Este trabalho foi desenvolvido a partir da demanda de um CIM que opera em um
hospital de referéncia em Porto Alegre (denominado CIM-POA no restante do texto).
O CIM-POA iniciou suas atividades ha cerca de 20 anos, com o propésito de apoiar os
profissionais da instituicdo na resolucao de dividas relacionadas ao uso de medicamentos.
Desde entao, tem promovido o uso seguro e racional no ambiente hospitalar, consolidando-se

como um recurso estratégico na atengao a saude.

O CIM-POA esta integrado a Se¢ao de Farméacia Clinica do hospital e sua atuagio
abrange desde a etapa de aquisicao do medicamento até sua prescricao, dispensagao e
orientacao adequadas, garantindo maior seguranca e racionalidade no uso dos farmacos.
Esse processo ¢é viabilizado pelo acesso a fontes terciarias atualizadas e a bases de dados
fidedignas, que permitem fornecer informagoes confidveis em tempo habil. Assim, o CIM-
POA apoia diretamente as equipes médicas e de enfermagem em suas decisoes relacionadas

a medicamentos, contribuindo para um atendimento mais seguro e qualificado aos pacientes.

O servico funciona em horéario comercial e disponibiliza diferentes canais de aten-
dimento aos profissionais da satide, incluindo contato telefénico, correio eletrénico e
atendimento presencial. As demandas mais frequentes estao relacionadas a aspectos como
administracdo, identificacao, posologia, estabilidade e compatibilidade entre medicamentos,

evidenciando a abrangéncia e a importancia do servigo prestado.

De acordo com as estatisticas coletadas por diferentes CIM (Estratégicos, 2020), o
telefone constitui um dos canais mais utilizados para informacao reativa. Segundo a equipe

técnica, o uso frequente desse canal se explica pela possibilidade de didlogo agil entre o
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solicitante e o Centro, o que facilita a obten¢ao das informagoes minimas necessarias para a
elaboracao de respostas mais objetivas e direcionadas. Esses dados reforcam a importancia
do atendimento sincrono, que possibilita maior interacao entre o solicitante e a equipe do
CIM, favorecendo a coleta de informagdes complementares e a producao de respostas mais

contextualizadas, conforme preconiza o Ministério da Satude (Estratégicos, 2020).

Apesar de sua importancia estratégica, a manutencao de um CIM operacional
enfrenta desafios significativos. A elaboracao de respostas a consultas exige a andlise
criteriosa de multiplas fontes, o que demanda tempo e esfor¢co por parte da equipe
responsavel. Além disso, o volume de solicitagdes combinado com o modelo sincrono de
atendimento e a divisao da atencdo dos profissionais envolvidos com outras tarefas do
setor pode comprometer o tempo de resposta, afetando a agilidade necessaria para a
tomada de decisao clinica. Manter as bases de conhecimento permanentemente atualizadas
e acessiveis, de forma a sustentar respostas rapidas e precisas, configura-se, portanto, como

um desafio continuo.

Este trabalho propoe a automacao do processo de consulta como uma alternativa
para reduzir a sobrecarga operacional dos CIM. Ao transferir parte das demandas de
consulta para um sistema inteligente, é possivel liberar os profissionais para atividades de
maior valor, como a curadoria, atualizacdo e expansao dos documentos de referéncia que
sustentam o servigo. Dessa forma, garante-se nao apenas maior eficiéncia no atendimento,
mas também a qualidade e a atualidade das informacoes oferecidas aos profissionais
de saude. Tipicamente, a atividade de informagcao reativa dos CIM esta disponivel em
horario comercial apenas. Um sistema automatizado de consulta permitira, ainda, a

disponibilizacao do servigo em tempo integral.

Para o desenvolvimento de um sistema automatizado de consulta propoe-se o uso
de modelos de linguagem de tltima geragao (do inglés, LLM - Large Language Models) em
conjunto com a abordagem de Retrieval-Augmented Generation (RAG). Vislumbra-se um
sistema que possa responder de forma rapida e coerente as consultas recebidas pelo CIM,
baseando-se em documentos de referéncia previamente validados. A proposta busca reduzir
o tempo e o esforco necessarios para manter o CIM operacional, sem prejudicar o carater
de interatividade, confiabilidade e atualidade das informacoes disponibilizadas necessarios
ao servigo. Esta monografia apresenta a implementacao de uma prova de conceito (PoC)
dessa solucdo para uso no servico do CIM-POA!. Um dataset de consulta especializado
é criado com os documentos de referéncia utilizados pelos profissionais do CIM-POA.
A partir de uma consulta do usuario, o sistema localiza nesse dataset os registros que

guardam maior similaridade seméantica com a pergunta feita. Em seguida, ¢ montado um

Durante a elaboracao deste trabalho, a autora utilizou a ferramenta ChatGPT (versao free)
com o objetivo de apoio na codificagdo e revisdo de texto. Apds o uso dessa ferramenta, a
autora revisou e editou o contetiido conforme necesséario e assume total responsabilidade pelo
contetdo da publicagao.
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prompt que contém, além da pergunta do usudrio, os registros recuperados do dataset
como contexto. Esse prompt é fornecido a uma LLM com a orientagao de que apenas o
contexto disponivel no préprio prompt deve ser usado como fonte para geracao da resposta.

A resposta é coletada e entregue ao usuario.

O objetivo geral desse trabalho é o desenvolvimento de uma PoC que implementa

o fluxo descrito acima. Os objetivos especificos sao:

« Entender o processo de criagao de uma solugao com base em LLMs e RAG;

o Identificar os parametros que podem e/ou devem ser ajustados nesse tipo de solugao

para alcancar a confiabilidade desejada;

o Avaliar o desempenho de diferentes modelos de LLM em termos de custo e qualidade

da resposta.

o Avaliar a viabilidade de automatizar o processo de informagao passiva de um CIM

considerando os critérios de confiabilidade e custo.

A avaliagdo do desempenho dos modelos e da solugao como um todo sera feita por

meio de uma andlise experimental que tem como base as seguintes hipdteses:

Hipdtese 1: A solugao proposta oferece desempenho suficientemente bom (confiabilidade

de pelo menos 90%) para o problema proposto

Hipdtese 2: Modelos LLM de menor custo e capacidades sao suficientes para garantir a

confiabilidade desejada.

O texto esta organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta os principais
conceitos tedricos utilizados ao longo do texto, além de discutir alguns trabalhos relaci-
onados. O Capitulo 3 descreve a metodologia utilizada no desenvolvimento do sistema
proposto, incluindo a arquitetura LLM+RAG. O Capitulo 4 detalha a implementacao
de uma PoC da solugdo proposta, juntamente com a estratégia de validagao utilizada. O
Capitulo 5 apresenta e discute os resultados obtidos com a implementacao da PoC e o

Capitulo 6 finaliza o texto com as conclusoes e perspectivas para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo estabelece as bases conceituais para a proposta de automacao de
consultas, iniciando pela discussao de Sistemas baseados em Conhecimento e Aprendizado
de Maquina e apresentando a evolugao para solugoes hibridas que combinam o raciocinio
simbolico com a capacidade preditiva do aprendizado de maquina. Em seguida, os conceitos
essenciais de Andlise e Mineracao de Textos sao revisados com foco em Processamento
de Linguagem Natural e Large Language Models (LLMs). Estratégias de otimizacao de
LLMs para tarefas especificas como o Instruction Fine-Tuning e In-Context Learning bem
como o conceito de engenharia de prompts sao também discutidas. Por fim, a arquitetura
Retrieval-Augmented Generation (RAG) é apresentada como uma extensao do In-Context
Learning e os Sistemas de Resposta a Perguntas sao definidos e relacionados com o uso
dos LLMs. A tultima parte da fundamentacao tedrica discute outros trabalhos que utilizam

LLMs e RAG em contextos clinicos e farmacéuticos.

2.1 Sistemas baseados em Conhecimento e Aprendizado de Maquina

Sistemas baseados em Conhecimento (SBC) sdo sistemas computacionais que
usam conhecimento representado explicitamente para resolver problemas. Eles manipulam
conhecimento e informagao de forma inteligente e sao desenvolvidos para serem usados
em problemas que requerem uma quantidade consideravel de conhecimento humano e de

especializagdo (Rezende, 2003).

O funcionamento de um SBC baseia-se na utilizacao de uma base de conhecimento
(composta por fatos, regras e heuristicas) e de um mecanismo de inferéncia, responsavel

por aplicar essas regras para chegar a conclusoes, recomendagoes ou diagnésticos.

Para desempenhar suas func¢oes de maneira eficaz, um SBC deve ser capaz de
interagir com o usuario em uma linguagem clara e de facil compreensao, de modo a
obter as informagoes necessarias para o processo de inferéncia. A partir desses dados e do
conhecimento previamente incorporado, o sistema desenvolve uma linha de raciocinio que

o conduz a formulacao de solugoes satisfatérias para os problemas apresentados.

Esses sistemas também precisam lidar com informagoes e regras incompletas,
imprecisas ou conflitantes, refletindo a natureza incerta do conhecimento humano. Além
disso, devem ser capazes de explicar seu raciocinio, justificando tanto a necessidade de
informacoes externas quanto o caminho légico que levou as conclusoes apresentadas. Essa
capacidade explicativa é essencial para garantir a transparéncia e a confianga do usuario

nas decisoes do sistema.

Do ponto de vista de desempenho, um SBC deve conviver com eventuais erros,
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tal como ocorre com especialistas humanos. Embora possa apresentar falhas pontuais,
espera-se que mantenha um nivel global de desempenho satisfatério, capaz de compensar
possiveis enganos. Em especial, nas situagoes mais complexas, as solugoes fornecidas devem
ser equivalentes as produzidas por especialistas humanos, reforcando o papel dos SBC como
ferramentas de apoio a decisao e disseminagao de conhecimento especializado (Rezende,

2003).

Aprendizado de maquina (AM) (do inglés, machine learning) é uma subarea
da Inteligéncia Artificial (TIA) voltada para o desenvolvimento de algoritmos e modelos
capazes de aprender a partir de dados e melhorar seu desempenho ao longo do tempo,
sem a necessidade de reprogramacao explicita (Mitchell, 1997). No contexto dos SBC, o
aprendizado de maquina desempenha papel fundamental ao contribuir para a atualizacao,
expansao e refinamento da base de conhecimento, tornando o sistema mais adaptavel e

eficaz diante de novos cenarios.

A estrutura da base de conhecimento constitui o niicleo de um SBC e contém o
conhecimento especifico de determinado dominio, representado de forma explicita por meio
de formalismos computacionalmente processaveis. Essa base atua como uma abstracao do
mundo real, delimitada ao escopo do dominio de aplicacao. O formato de representagao
adotado deve ser compativel com os métodos de manipulacao e inferéncia do sistema,
garantindo que o conhecimento possa ser acessado, interpretado e utilizado de maneira

eficiente (Rezende, 2003).

O objetivo da representagdo do conhecimento é fornecer um método sistematico
para estruturar e codificar o saber de um dominio, permitindo sua reutilizacao e expansao
(Jakus et al., 2013). Essa abordagem possibilita interpretagoes variadas e aplicacoes
multiplas do mesmo conjunto de informagoes, mantendo a consisténcia conceitual. Assim,
a representacao do conhecimento se consolida como um componente essencial tanto
para os sistemas baseados em conhecimento quanto para os modelos de aprendizado de
maquina, estabelecendo uma ponte entre o raciocinio simbélico e os métodos estatisticos

de aprendizagem automatica.

A evolugao dos SBC e do AM tem conduzido ao desenvolvimento de solugoes
hibridas capazes de oferecer recomendagoes personalizadas, contextualizadas e explicaveis.
Entre essas aplicagoes, destacam-se os sistemas do tipo pergunta-resposta, que combinam
o raciocinio simbdlico dos SBC com a capacidade adaptativa e preditiva dos modelos de

aprendizado de méaquina (Brunialti et al., 2015).

Nesses sistemas, a interacdo com o usuario ocorre de forma dialdgica e iterativa.
O componente simbdlico atua na estruturacao do conhecimento, representando regras e
relagoes semanticas que garantem coeréncia logica e interpretabilidade das recomendagoes.
J& o componente de aprendizado de maquina ¢é responsavel por ajustar o sistema a partir dos

dados coletados, identificando padrdes de comportamento e aprimorando continuamente a
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precisdo das respostas (Zhao et al., 2024).

2.2 Analise de Textos

Atualmente, dados nao estruturados representam pelo menos 80% da informacao
existente nas organizagoes (Anandarajan; Hill; Nolan, 2019) e sao fontes essenciais para
tomada de decisdo. Para isso, porém, precisam ser analisados de maneira sistematica para

que se transformem em indicadores efetivos que possam ser interpretados corretamente.

O fluxo completo para transformar dados textuais brutos em indicadores analiticos
é um processo central da inteligéncia analitica usando Mineragao de Textos (MT). Esse

processo pode ser resumido nas seguintes etapas principais (Khurana et al., 2023; Rezende,
2003):

1. Coleta e Preparagao Inicial de Dados (Dados Nao Estruturados)

A inteligéncia analitica lida com uma cole¢ao de textos provenientes de diversas fontes,
como noticias, posts em redes sociais, artigos cientificos, boletins financeiros, e-mails,
planilhas, etc. Tais fontes podem ser externas ou geradas e mantidas pela propria
organizacao. Quando sdo internas a organizacao, representam um conhecimento

especifico cuja andlise pode gerar grande diferencial de mercado.

2. Pré-processamento (Transformagao para Representacao Estruturada)

Esta etapa visa obter uma representacao estruturada dos textos. O pré-processamento
de textos envolve diversas técnicas para converter o contetido textual nao estruturado
em uma representagao formal( simboélica, numérica ou hibrida) adequada aos objetivos
da analise por TA. Como os algoritmos de IA operam sobre dados numéricos, o modelo
de espaco vetorial é o mais usado como representacao matematica de palavras,
sentencas e documentos. Nesse modelo, cada texto é descrito por vetores cujas
dimensoes refletem caracteristicas linguisticas ou seméanticas, permitindo o uso de
técnicas de aprendizado de maquina, medidas de similaridade e modelos estatisticos.
Existem também representagoes simbolicas, amplamente utilizadas em sistemas
baseados em conhecimento, que expressam o significado linguistico por meio de regras,
ontologias e redes semanticas. Enquanto as representacoes simbélicas favorecem a
interpretacao e explicabilidade, as vetoriais se destacam pela eficiéncia e capacidade

de generalizacao em contextos com grandes volumes de dados.

O pré-processamento dos textos visando criar o modelo espago-vetorial inclui:

a) Construgao do Vocabuldrio: criagdo de uma lista de palavras tinicas da cole¢ao

de textos.

b) Limpeza e Padronizagio: remogao de niimeros e caracteres especiais, padroniza-

¢ao maiusculas/minusculas, tratamento de erros de digitagao, etc.
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c)

d)

Refinamento de Termos: remocao de stopwords, exclusao de pontuagoes, pro-
nomes, preposicoes, artigos e demais palavras nao relevantes para a aplicagao,
simplificacao de termos usando técnicas como Radicalizacao ou Lematizagao
(Anandarajan; Hill; Nolan, 2019).

Geracgao de Atributos: transformacao efetiva do documento em um vetor onde
cada dimensao/termo é um atributo, o que pode ser feito usando diferentes

estratégias como Bag-of-Words (BoW) ou Bag-of-ngrams entre outras.

Ponderagao dos Atributos: definir o “peso” de cada atributo para indicar sua
relevancia. Estratégias mais simples incluem a frequéncia de ocorréncia ( Term
Frequency - TF) ou a TE-IDF (Term frequency—inverse document frequency),
que pondera a frequéncia do termo no documento com o inverso da frequéncia
do termo na colecao de documentos. Métodos mais avancados utilizam a repre-
sentacao com Embeddings (por exemplo, Word2Vec ou BERT) para lidar com
sindbnimos e contextualizar palavras, mitigando falhas do BoW. O BERT, por
exemplo, gera embeddings representativas de toda a sequéncia, considerando a

ordem das palavras.

3. Extracao de Padroes e Modelagem Analitica

Com os dados em uma representacao estruturada, o processo avanca para a Inteli-

géncia Analitica, que tem maior foco em tarefas de andlise exploratéria da colecao

textual. Esta etapa envolve a aplicacao de modelos descritivos ou preditivos:

a)

Modelos Descritivos ou Extracao de Padroes e Anélise Exploratoria: os modelos
descritivos focam na extragao de padroes e incluem analise de topicos relevantes
e agrupamento ou clustering. Para o agrupamento utilizam-se métricas de
similaridade como a similaridade de cosseno (Baeza-Yates; Ribeiro-Neto, 2011)
para identificar vizinhos mais similares e gerar redes k-NN (k-Nearest Neighbors
Graph).

Modelos Preditivos ou Classificacao: os modelos preditivos realizam previsoes
ou classificagoes e incluem classificagdo de textos, andlise de sentimentos e

classificacao semi-supervisionada.

Uso de LLMs (Large Language Models): grandes modelos de linguagem podem
ser utilizados em tarefas de Inteligéncia Analitica como sumarizacao, modelagem

de tépicos, analise de sentimentos e classificacao.

4. Pos-Processamento e Utilizagdo do Conhecimento

Apods a modelagem, segue-se a fase de validagao e aplicagdo. Nesta fase final do fluxo,

onde os indicadores analiticos sao aplicados na pratica, determina-se o desempenho

dos modelos por meio de métricas como acuracia e precisao. Nesta fase pode ocorrer

também uma anélise humana para validacao.
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2.3 Processamento de Linguagem Natural e LLMs

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) é a base do processo de anélise de
textos. O PLN situa-se na intersecao da linguistica, ciéncia da computacao e IA, e tem
como objetivo principal criar sistemas capazes de compreender, interpretar, manipular e

gerar a linguagem humana de maneira util e significativa (Eisenstein, 2019).

O PLN pode ser classificado em duas grandes areas (Khurana et al., 2023):

1. Compreensao de Linguagem Natural (do inglés, Natural Language Understanding —
NLU): envolve a interpretagdo e compreensao de textos e sentencas em linguagem

humana.

2. Geragao de Linguagem Natural (do inglés, Natural Language Generation — NLG):
concentra-se na criacao de textos compreensiveis em linguagem natural a partir de

dados estruturados ou informacoes internas do sistema.

Entre as tarefas pesquisadas em PLN, destacam-se a andlise e classificacao de
texto (interpretagdo do significado, inten¢ao e categorizacdo de textos), a extragao e
recuperagao de informagao, a andlise da estrutura da linguagem (foco em entender a
gramética, a sintaxe e as relagoes internas do texto) e, por fim, geragdo de novo conteido
linguistico ou interacao com usuarios. Neste trabalho, o foco estd no uso de PLN para
geragao e interacao, principalmente nas técnicas que permitem interagoes conversacionais
em sistemas de resposta a perguntas, ou seja, em sistemas que buscam fornecer uma
resposta a uma consulta, podendo ser uma resposta extraida do texto original ou envolver

a leitura e compreensao do texto.

A evolucao das representacoes de texto, desde o modelo classico BoW até os LLMs,
marca uma progressao no tratamento de dados textuais, migrando de representagoes
esparsas baseadas em frequéncia para representacoes densas e contextuais, baseadas em
aprendizado de maquina e redes neurais. Os LLMs representam o apice dessa evolugao,
sendo desenvolvidos sobre a arquitetura transformer (Vaswani et al., 2023). Exemplos
incluem o GPT (Generative Pre-Trained Transformer (OpenAl, 2025)), o Meta Llama (Inc.,
2025), entre outros. Atualmente, o PLN estd fortemente baseado em técnicas de aprendizado
de maquina. LLMs tém demonstrado um bom desempenho em varias tarefas de PLN, em

especial na implementacao de agentes conversacionais.

LLMs sao modelos avancados de inteligéncia artificial especializados no processa-
mento e compreensao de linguagem natural. Eles sdo baseados na técnica de aprendizado
profundo (do inglés, deep learning), que permite que o modelo aprenda padroes complexos
em grandes volumes de texto. Dessa maneira, esses modelos adquirem a habilidade de

modelar aspectos da linguagem humana, como gramatica, semantica, entre outros. Os
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LLMs sao modelos generativos, projetados para gerar textos e pré-treinados com um con-
junto massivo de dados textuais. O foco principal durante o pré-treinamento é a predigao
da proxima palavra. Nesse processo, a rede aprende estruturas linguisticas, associagoes

semanticas e conhecimentos gerais sobre o mundo.

Embora o pré-treinamento permita que o LLM produza textos estruturalmente coe-
rentes, ele pode apresentar limitagoes para tarefas analiticas especificas ou para responder
instrugoes diretas. Para torna-los mais tteis em aplicagoes especificas, como sumariza-
¢ao, modelagem de topicos ou rotulacao, é realizada uma etapa adicional denominada
Instruction Fine-Tuning. Durante o fine-tuning, o modelo é treinado com um conjunto de
dados mais especifico, diretamente relacionado a tarefa-alvo. Essa fase ajusta o modelo
para que ele aplique seu conhecimento linguistico geral de forma mais eficaz em um
dominio particular. Em geral, o fine-tuning requer menos recursos computacionais do que o
pré-treinamento pois é feito com uma quantidade muito menor de dados (pelo menos 2 ou
3 ordens de grandeza menor) e envolve apenas o ajuste dos pesos ou de um sub-conjunto

dos pesos.

Outra estratégia amplamente utilizada em solucoes baseadas em LLM é o In-Context
Learning (ICL), que se apoia na capacidade desses modelos de aprender e adaptar-se a
partir do contexto fornecido na etapa de inferéncia, sem necessidade de re-treinamento
ou ajuste fino explicito (Brown et al., 2020). Nessa abordagem, os modelos aprendem a
partir de exemplos apresentados diretamente no contexto da entrada, em vez de serem
re-treinados para cada tarefa especifica. Assim, por exemplo, é possivel fornecer exemplos
de entrada e saida, instrucoes detalhadas sobre o formato ou estilo da resposta, restri¢oes
ou defini¢oes de escopo (“considere apenas as informagoes abaixo...”), entre outras. E
importante observar que a qualidade da saida pode variar significativamente conforme os
exemplos fornecidos (Zhang et al., 2023) e também com a capacidade do modelo utilizado.
Modelos com maior nimero de parametros e treinados em conjuntos de dados mais extensos

tendem a apresentar desempenho superior (Kaplan et al., 2020).

Dentro do paradigma de ICL, destacam-se duas formas de uso particularmente
relevantes: o zero-shot learning e o few-shot learning (Brown et al., 2020). No zero-shot
learning, o modelo é capaz de executar uma tarefa sem ter sido explicitamente treinado
ou instruido com exemplos daquela tarefa especifica, utilizando apenas o enunciado ou
instrucao textual como guia. Por exemplo, ao receber o comando “Resuma o seguinte
texto”, o modelo compreende a tarefa e gera um resumo, mesmo que nao tenha sido
ajustado especificamente para isso. Ja no few-shot learning, o modelo recebe alguns
exemplos de entrada e saida (geralmente poucos) antes de realizar a tarefa solicitada.
Esses exemplos servem como demonstragoes contextuais, que ajudam o modelo a ajustar
seu comportamento de inferéncia para produzir respostas mais alinhadas com o padrao

esperado.
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Essas abordagens sao fortemente influenciadas por uma préatica denominada enge-
nharia de prompts (do inglés, prompt engineering), que consiste em formular instrugdes e
contextos de maneira estratégica para guiar o comportamento do modelo (Liu et al., 2023;
White et al., 2023). O prompt engineering envolve definir a tarefa de forma clara, estruturar
exemplos representativos e aplicar restrigoes ou estilos de resposta que induzem o modelo
a gerar saidas mais precisas, consistentes e relevantes. Em muitos casos, o desempenho
de um LLM em ICL depende mais da qualidade e da estrutura do prompt do que da

necessidade de qualquer reconfiguracao do modelo.

Em especial, as técnicas de role playing (interpretacao de papéis) (Shanahan;
McDonell; Reynolds, 2023) e chain-of-thought (cadeia de pensamento) (Wei et al., 2022)
sao métodos muito utilizados dentro do contexto do prompt engineering. Na técnica de
role playing, o prompt geralmente contém um preambulo que define a cena para o didlogo
com o LLM e anuncia que o que se segue sera um didlogo. Em seguida, tem-se a descri¢ao
do papel que o LLM deve interpretar. O prompt inclui ainda alguns exemplos de didlogo
no formato padrao, onde as “falas” de cada personagem sao indicadas pelo nome relevante
seguido por dois pontos (por exemplo, “Usudrio:...” “BOT:...”). Ao receber este prompt, o
LLM, cujo objetivo é gerar uma continuacao que se conforme a distribuicao dos dados de
treinamento (o vasto corpus de texto humano), gera uma resposta que se alinha com as
expectativas de alguém que se encaixa na descricao do preambulo. Em esséncia, o agente
de didlogo fara o seu melhor para interpretar o papel do personagem conforme retratado

no prompt.

O chain-of-thought, por sua vez, é um método simples que explora como a geracao
de uma cadeia de pensamento (uma série de passos de raciocinio intermedidrios) melhora
significativamente a capacidade dos LLMs de realizar raciocinio complexo. Ele é imple-
mentado através do few-shot prompting, mas, em vez de simplesmente fornecer exemplos
de pares de entrada e saida, o prompt é aumentado com a cadeia de pensamento para
a resposta associada. A estrutura do prompt, nesse caso, consiste em triplas: entrada,
cadeia de pensamento, saida. A “cadeia de pensamento” é uma série coerente de passos de
raciocinio intermediarios em linguagem natural que levam a saida final. Essa cadeia imita
um processo de pensamento passo a passo, onde o problema complexo é decomposto em

etapas menores antes de apresentar a resposta.

Uma extensao importante das estratégias baseadas em ICL é o Retrieval-Augmented
Generation (RAG), abordagem que combina a capacidade de geragdo dos LLMs com
mecanismos de recuperacao de informacoes externas. O objetivo do RAG é suprir a
limitacdo de conhecimento estatico dos modelos, permitindo que eles acessem dados

atualizados ou especializados no momento da inferéncia (Lewis et al., 2020).

No RAG, antes de o modelo gerar uma resposta, um modulo de recuperagao

semantica busca informagoes relevantes em fontes externas como bases documentais,
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artigos cientificos, relatorios institucionais ou bancos de dados vetorizados. Os trechos
recuperados sao inseridos no prompt como contexto adicional, e o modelo aplica ICL sobre
esse material, gerando uma resposta informada pelas fontes fornecidas. Dessa forma, o
RAG néao altera os pesos do modelo, apenas aumenta o contexto de entrada, permitindo um
processo mais flexivel e menos custoso. Essa arquitetura tem sido amplamente utilizada em
sistemas de busca inteligentes, chatbots corporativos, assistentes de pesquisa e aplicacoes
cientificas, nas quais é essencial restringir a geracao de respostas as fontes de conhecimento

verificaveis (Lewis et al., 2020).

Na implementacao béasica da arquitetura RAG, que tem sido referenciada pelo termo
naive RAG, os documentos recuperados de uma base de conhecimento sdo simplesmente
concatenados ao prompt, sem etapas adicionais de filtragem, reordenagao ou verificagao de
consisténcia, ou seja, sem um controle de qualidade sobre esse contexto que sera fornecido
ao LLM. As evolugoes mais recentes dos sistemas RAG incorporam técnicas de re-ranking
seméantico, fusdo de evidéncias, mecanismos de verificacao factual (Izacard; Grave, 2021;
Ram et al., 2023), entre outras, resultando em solugoes mais robustas, interpretaveis e

adaptaveis a diferentes dominios de aplicagao.

2.4 Sistemas de Resposta a Perguntas

Os Sistemas de Resposta a Perguntas (do inglés, QAS - Question-answering systems)
podem ser definidos como um processo automatico capaz de entender questoes formuladas
em linguagem natural e de responderem com a informagao solicitada (Molla-Aliod; Vicedo,

2010).

O objetivo fundamental de um QAS é fornecer uma resposta clara a consulta do
usuario, encontrando a resposta mais relevante em uma unica iteracao. A resposta pode
ser obtida por meio de extracao direta de um segmento de um documento ou pela geragao

de uma sintese coerente a partir de fragmentos textuais (M. Zhang W.E., 2022).

QAS podem ser classificados com base no tipo de tarefa que visam resolver (Bian-
cofiore et al., 2024):

Open-Goal QA: Responde a perguntas explorando texto nao estruturado (por exemplo,

contextos de féruns de discussao) ou agrupando perguntas em classes predefinidas,

como FAQs.

Factoid QA : Responde a fatos especificos (por exemplo, “Quem é Leonardo Di Ca-

prio?”).

Visual QA: Gera respostas que descrevem o contetido de uma imagem sobre a qual a

pergunta ¢ feita, buscando uma resposta correta consistente com o contetido visual.
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Os avangos em PLN e ML alavancaram o uso de QASs nos tiltimos anos. Em especial,
os LLMS permitem nao apenas gerar respostas em um amplo espectro de consultas, mas,

principalmente, aprimorar a interagado dindmica e conversacional com os usuarios.

2.5 Trabalhos Relacionados

Um estudo recente (Silva; Gomes, 2025) propds o desenvolvimento de um assistente
de suporte a decisao clinica baseado em LLMs integrados a abordagem de RAG, com foco
na selecao de medicagao antidepressiva. A solugdo combina documentos clinicos especificos
do paciente (histérico, folhetos dos medicamentos e queixas atuais) com modelos de

linguagem generativos, permitindo a geracao de recomendacoes personalizadas.

A solugao foi projetada para execugao em infraestrutura local, utilizando LLMs
genéricos e de codigo aberto, visando a redugao de riscos de privacidade e facilidade para

substituicoes do modelo generativo.

A estratégia de avaliagdo da solucao utilizou 10 modelos (comerciais e abertos) em
duas configuragoes: query (consulta unica) e chat (interagao continua). O desempenho
dos modelos foi avaliado segundo cinco critérios: (i) consideragao correta do contexto, (ii)
acerto na medicagao, (iii) explicacdo e fundamentacao da resposta, (iv) qualidade textual

e (v) aderéncia ao formato solicitado.

Os resultados da avaliacao para 40 casos clinicos mostraram diferencas importantes
no desempenho total entre os modelos e as duas configuragoes de consulta. Considerando
todos os modelos utilizados, as respostas as perguntas melhoraram com o uso da configu-
ragao query (consulta tnica), ou seja, de modo geral, os LLMs tiveram um desempenho
melhor em um tnico prompt ao analisar os dados. Adicionalmente, os modelos comerciais
apresentaram melhor desempenho geral, especialmente em clareza e estrutura das respostas,
enquanto modelos abertos se destacaram em aspectos especificos, como contextualizacao e

precisao na escolha da medicagao.

Zhou et al. (2025) propoem uma abordagem baseada em LLMs e RAG para
aumentar a eficiéncia e reduzir o custo do controle de qualidade de rétulos farmacéuticos,
um processo tradicionalmente manual e demorado que depende de especialistas para validar
cada informagao presente nos rétulos de medicamentos. A confiabilidade (minimizagao das

alucinagoes) e a rastreabilidade do processo sdo os requisitos principais do problema.

A arquitetura do sistema proposto é composta por quatro médulos principais: (i)
um banco de dados hierarquico que organiza tabelas de estudos clinicos segundo compostos,
indicagoes e protocolos; (ii) um sintetizador de consultas que decompoe o texto do rétulo
em declaragoes discretas e gera consultas contextualizadas; (iii) um médulo de recuperagao
hierarquica que utiliza busca em profundidade e reranking baseado em LLM para selecionar

as tabelas mais relevantes; e (iv) um verificador de autoconsisténcia, responsavel por validar
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cada valor textual contra as evidéncias recuperadas.

A solugao proposta tem como objetivo principal apoiar especialistas, oferecendo
verificagoes automaticas e destacando pontos que requerem revisao humana. Assim, a
partir de um pardagrafo do rétulo a ser verificado e um contexto (informagoes sobre
composto, indicacao terapéutica e protocolo clinico) fornecidos pelo especialista, o sistema
busca por evidéncias relevantes dentro do banco de dados hierdrquico. Em seguida, com
base em técnicas de engenharia de prompt e few-shot learning, o LLM analisa o texto
do rétulo e o decompoe em declaragoes discretas, transformando cada uma delas em
consultas estruturadas que representam as unidades de informacao a serem verificadas.
Essas consultas sao complementadas com os elementos contextuais fornecidos na etapa
anterior, garantindo maior precisao na correspondéncia com as tabelas de ensaios clinicos.
As consultas sao entao processadas pelo médulo de recuperacao hierarquica, que executa
uma busca em profundidade no banco de dados hierarquico de tabelas de estudos clinicos.
Esse banco organiza as informacoes em uma estrutura em arvore, agrupando os dados
por composto, indicacao e protocolo. O sistema recupera multiplas tabelas candidatas e,
em seguida, aplica um mecanismo de reranking baseado em LLM, que prioriza as tabelas
mais relevantes para cada consulta. Uma vez recuperadas as tabelas mais provaveis, a
verificacdo de autoconsisténcia é feita. Nesse estagio, cada afirmacao extraida do rétulo
é transformada em uma pergunta e comparada com os valores presentes nas tabelas
correspondentes. O sistema confirma se os dados textuais (como dosagens, amostras ou
resultados) sdo consistentes com as evidéncias do ensaio clinico. Caso existam multiplas
fontes possiveis, o sistema consolida as respostas com base na consisténcia interna das
evidéncias. Apéds a verificacao, os resultados sao apresentados para o especialista de forma
visualmente intuitiva. O texto analisado é exibido com cédigos de cores que indicam o
grau de verificagdo. Essa codificagdo visual permite que o usuario identifique rapidamente
quais trechos exigem revisdo manual, aumentando a eficiéncia do processo de controle
de qualidade. Por fim, o especialista pode revisar as passagens sinalizadas, ajustar as
consultas ou fornecer realimentacao sobre a correspondéncia das evidéncias. Esse retorno
pode ser utilizado para aprimorar o sistema de prompting e o reranking, contribuindo

para a melhoria continua do pipeline.

A estratégia de validagao da solugao baseou-se em um estudo de caso com dados
farmacéuticos reais, estruturado para avaliar a precisao e a consisténcia do sistema.
Foi definido um conjunto de referéncia (gold standard) a partir de rétulos oficiais de
medicamentos e criado um cenério de teste balanceado com exemplos reais e sintéticos. A
verificacao das informacoes utilizou uma abordagem de autoconsisténcia baseada em LLMs,
voltada a garantir rastreabilidade e confiabilidade nas respostas. Por fim, o desempenho do
pipeline foi comparado a abordagens de referéncia por meio de métricas como sensibilidade,

especificidade e acuracia.
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Os resultados experimentais demonstraram alta precisao e robustez do pipeline
proposto, que alcancou 96,1% de acurdcia em validagoes internas, superando abordagens
tradicionais de Naive RAG e modelos baseados apenas em LLMs (como o GPT-4). Com
o uso apenas da tabela mais relevante recuperada (Top-1), o sistema manteve 92% de
acuracia e 100% de especificidade, evidenciando a eficicia da arquitetura hierarquica

proposta.
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3 PROPOSTA DE SOLUCAO

Propde-se a criagao de um QAS para apoiar as atividades de informacao reativa em
CIMs, reduzindo a demanda de trabalho da equipe, que hoje precisa ficar de plantdo para
esse atendimento, e liberando-a para as atividades essenciais de curadoria e atualizacao

dos materiais de consulta e referéncia.

A solugao proposta é baseada em LLMs visando disponibilizar uma interacao
mais natural com o usuario, mimetizando o atendimento que é feito tradicionalmente por
telefone. Além disso a arquitetura RAG é utilizada para que as fontes de consulta do

sistema de recuperacao de informagoes sejam aquelas definidas pelo CIM.

Durante a fase de concepcao da solucdo, foram consideradas alternativas mais
tradicionais de recuperacao de informacao, como o uso exclusivo de embeddings vetoriais
combinados a medidas de similaridade (por exemplo, cosseno ou TF-IDF). Essas abor-
dagens sao eficientes para tarefas de busca direta, permitindo identificar documentos ou
trechos relevantes em func¢ao da proximidade seméantica com a consulta do usuario. No
entanto, elas se limitam a recuperar trechos brutos, sem capacidade de interpretar nuances
linguisticas, integrar multiplas fontes ou adaptar o nivel de detalhamento da resposta
conforme o contexto da pergunta. Por outro lado, a adocao de um modelo baseado em
LLMs em conjunto com a técnica RAG oferece vantagens significativas nesse sentido: o
agente pode dialogar de forma natural e contextualizada, sintetizando informagoes de
diferentes documentos e apresentando respostas estruturadas, claras e ajustadas ao perfil
do interlocutor. Assim, a escolha por uma arquitetura apoiada em LLMs+RAG justifica-
se pela necessidade de interagao conversacional confiavel, com interpretacao semantica
adequada e capacidade explicativa, aspectos essenciais para um sistema de suporte em

ambiente clinico-hospitalar.

Neste trabalho, uma prova de conceito (PoC) de um QAS voltado ao CIM-POA é
apresentada. O objetivo é automatizar parte do processo de resposta a consultas sobre
preparo, conservacao e administragao de medicamentos, utilizando técnicas de IA baseadas
em LLMs combinadas com RAG. A Figura 1 apresenta a logica da solu¢ao proposta. A
partir de um conjunto de documentos-base, estrutura-se uma base de consulta com dados
codificados em um modelo de embeddings semanticos. Cada consulta feita ao sistema é
codificada utilizando o mesmo modelo de embedding, permitindo que seja feita uma busca
semantica na base pelos documentos mais relevantes para os termos da consulta. Esses
documentos sao incorporados a um modelo de prompt para instanciar um prompt com
contexto expandido que contém a pergunta feita pelo usuario e um contexto de busca
confidavel. Esse prompt é enviado para uma LLM para gerar a resposta a pergunta do

usuario a partir apenas das informacoes passadas como contexto.
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Figura 1 — Arquitetura da PoC proposta

Fonte: Elaborado pela autora.

Para o desenvolvimento da solugao, sao necessarios trés blocos principais, a saber:

1. Ingestao e Processamento de Dados
2. Indexacao e Armazenamento

3. Recuperagao e Geragao de Respostas (RAG)

A metodologia prevé ainda uma etapa de validagdo da PoC com a execucao de um
conjunto de perguntas-teste (representando consultas reais ao CIM) e a anélise qualitativa

das respostas geradas pelo agente. Essas etapas serao detalhadas nas segoes seguintes.

3.1 Ingestdao e Processamento de Dados

Essa etapa ¢é responsavel pela construcao do dataset de consulta especializada a

partir da leitura dos materiais de referéncia técnica.

O CIM, por definicao, realiza uma curadoria na literatura cientifica e desenvolve
materiais que sao utilizados tanto para as atividades de informagao ativa quanto passiva.
Assim, ha um conjunto de documentos que ja sao utilizados como base de consulta para
os profissionais que atuam no atendimento aos usudrios do servi¢o. No caso do CIM-POA,

estao disponiveis os seguintes documentos de referéncia:



43

Tabela de medicamentos injetaveis: documento de 97 paginas em formato PDF. O
conteudo é dividido entre informagoes referentes a pacientes adultos (45 péginas)
e pacientes pedidtricos/neonatos (47 paginas). Para cada medicamento, a tabela
contém informacoes sobre a apresentacao, reconstituicdo, vias de administragao,
solucao para diluicao, volume usual da dilui¢cao, concentracao maxima da solugao,
estabilidade, compatibilidade com PVC, necessidade de equipamento fotossensivel
e observagoes adicionais. Junto ao nome do medicamento, pode haver, ainda, uma
indicagao visual relativa ao custo, ajuste pela fungao renal e risco de ototoxicidade.
Por fim, algumas linhas da tabela sao sinalizadas em cor amarela ou vermelha e com

indicacao visual de Alta Vigilancia®.

Tabelas de Estabilidade: documento em formato Excel composto de 7 planilhas (Uso
topico, Antissépticos desinfetantes, Solugoes orais, Preparacoes Oftalmologicas, In-
sulinas UBS, Solugoes multidoses UBS, Produtos de uso tépico UBS). As tabelas
incluem informacoes sobre a apresentacao, estabilidade, validade e conservacao do

produto apos abertura e observagoes.

Historico de perguntas e respostas: junto aos documentos de consulta, foram for-
necidas duas planilhas com registro de perguntas recebidas pelo CIM-POA e as
respostas elaboradas pelo servigo. Os registros foram feitos em dois periodos dife-
rentes (antes de julho de 2025 e entre julho e setembro de 2025). Os documentos
contém questoes sobre a administragao, preparo e estabilidade de diversos farmacos.
As perguntas, frequentemente feitas por técnicos de enfermagem e enfermeiros focam
em informacgoes praticas, como dilui¢bes minimas e maximas, tempos de infusao,
vias de administracdo e compatibilidade entre medicamentos e soluc¢oes. Além disso,
ha varias entradas que abordam a estabilidade de produtos apods a abertura ou
preparo, como a validade de colirios, géis e solugoes diluidas. Uma dessas planilhas
serda usada como parte da documentacao de referéncia e a outra sera usada na etapa

de validagao.

Esses documentos sao processados com o auxilio de bibliotecas como PyPDFLoader

e CSVLoader (do ecossistema LangChain), para gerar uma base textual consolidada.

3.2 Indexacao e Armazenamento

O contetudo é segmentado em chunks e transformado em vetores de embeddings,
possibilitando a busca seméantica eficiente posteriormente. A segmentacao em chunks foi
o Unico pré-processamento feito nos dados. Outros pré-processamentos, como limpeza,

padronizacao ou refinamento dos termos, nao foram aplicados, pois os LLMs ja sao

I Neste trabalho, essa sinalizacio nio serd considerada, pois ndo impacta a qualidade da

resposta dentro dos objetivos estabelecidos para a PoC.
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treinados para lidar com as variagoes que esses pré-processamentos corrigem. Além disso,
o modelo de embedding utilizado é do tipo semantico, que também considera o contexto

da frase.

Os embeddings gerados sao armazenados em formato .parquet, garantindo persistén-
cia e reaproveitamento entre execugoes. Essa etapa evita o reprocessamento desnecesséario

e permite o uso incremental de novos documentos de referéncia.

3.3 Recuperacio e Geracdo de Respostas (RAG)

A etapa de recuperacgao constitui o nicleo inteligente da arquitetura baseada em
RAG, responsavel por conectar a base de conhecimento institucional a capacidade de
geracao textual do modelo de linguagem. Nessa etapa, o sistema interpreta a pergunta
do usuario e realiza uma busca seméantica nos embeddings previamente construidos a
partir dos documentos de referéncia do CIM, identificando os trechos mais relevantes e
contextualmente adequados. Esses fragmentos sao entao incorporados a um modelo de
prompt previamente definido, criando-se um prompt concreto que é enviado ao LLM,
garantindo que a resposta gerada esteja fundamentada em fontes oficiais e atualizadas. Essa
integracao entre recuperacao e geracao permite reduzir o risco de alucinagoes do modelo,

assegurando maior precisao, rastreabilidade e confiabilidade das informacoes fornecidas.

A identificacdo dos documentos de referéncia mais relevantes para cada consulta é
feita com base na métrica de similaridade de cosseno. Gera-se um embedding da pergunta
usando o mesmo modelo utilizado para os documentos de referéncia. No momento da
consulta, calcula-se a similaridade de cosseno entre os embeddings da pergunta e da
referéncia e selecionam-se os documentos com maior similaridade para serem passados

como contexto ao LLM.

A construcao do prompt basico utiliza técnicas consolidadas de prompt engineering,
em especial a técnica de role playing, a fim de garantir clareza, contexto e consisténcia

para o agente baseado em LLM.

3.4 Estratégia de Validacao

Uma estratégia de validacao da PoC foi definida para avaliar de forma objetiva a
precisao e a confiabilidade do agente baseado em RAG. Para isso, utilizar-se-4 um conjunto
de perguntas e respostas reais, coletadas do historico de consultas do CIM-POA, anotadas

em um arquivo estruturado, e que nao é usado como material de consulta no RAG.

Cada pergunta do conjunto de teste é enviada ao agente, que processa a consulta
por meio da camada de recuperacao e gera uma resposta via LLM, fundamentada nos
documentos de referéncia. A resposta gerada pelo LLM é entao comparada com a resposta

de referéncia (presente no arquivo fornecido pelo CIM-POA).
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Foram consideradas duas formas para se realizar a comparacao da resposta de
referéncia com aquela gerada pelo LLM. A primeira possibilidade é utilizar a métrica
de similaridade de cosseno. Nesse caso, as duas respostas devem passar por um pré-
processamento para minimizar variagoes que afetam a comparacdo, mas nao representam
diferencas semanticas de fato. Em seguida, devem ser gerados os respectivos embeddings e

entao, a similaridade pode ser medida.

A segunda alternativa consiste em utilizar também um LLM para a comparagcao.
Nesse caso, constréi-se um modelo de prompt que recebe as duas respostas como parametro
e solicita ao LLM que faca a avaliagdo da similaridade semantica entre elas, emitindo, por

exemplo, um score de similaridade e justificando essa nota.

Considerando o contexto de aplicacdo, avaliou-se que a alternativa baseada em
LLM seria a mais adequada, pois é possivel que haja uma boa variacao tanto no texto
da resposta esperada quanto na resposta gerada sem, no entanto, alterar a semantica da
mensagem. Como mencionado, LLMs lidam naturalmente com essas variagoes, conferindo

um resultado potencialmente mais realista.

Ha, contudo, um risco potencial de viés quando a andlise de similaridade é feita
pelo mesmo modelo que gerou a resposta. Para lidar com esse risco, serao feitas duas
medidas de similaridade utilizando dois modelos distintos, o modelo utilizado na geracao

da resposta e um segundo modelo como "contraprova’.

Com base nas medidas de similaridade obtidas para todas as perguntas do conjunto
de teste, calculam-se estatisticas descritivas, como média, mediana, desvio padrao, minimo
e maximo. Esses indicadores fornecem informagoes sobre o desempenho global do sistema,
como o nivel geral de concordancia semantica do agente com as respostas reais, a existéncia
de inconsisténcias ou casos em que o agente pode gerar respostas menos confidveis ou
mesmo a identificacdo de consultas que apresentam maior dificuldade ou para as quais a

resposta da LLM diverge significativamente da referéncia.

Além disso, considerando a grande variedade de LLMs disponiveis e suas diferentes
capacidades, o agente é executado com diferentes modelos para fins de comparagao de

desempenho.
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4 IMPLEMENTACAO DA PROVA DE CONCEITO

Este capitulo detalha a implementacao do protétipo de agente de consulta farma-
céutica, desenvolvido em um ambiente Colab Notebook seguindo a metodologia descrita no

Capitulo 3. A implementacao foi estruturada em etapas que serao descritas na sequéncia.

4.1 Configuracao do Ambiente e Dependéncias

O ambiente foi configurado em Google Colab, garantindo acesso a recursos de
computagao e integragdo com o Google Drive para armazenamento dos documentos-
base. Além das bibliotecas tipicas para manipulacao de dataframes e outros recursos de

manipulacdo de dados, as seguintes bibliotecas Python foram utilizadas:

LangChain e LangChain Community: Para orquestrar o fluxo RAG, incluindo car-

regamento de documentos, divisao de texto e interacdo com o modelo de linguagem.
Sentence-Transformers: Para gerar os embeddings vetoriais dos textos.

Pandas: Para a manipulagao e estruturacao dos dados carregados, especialmente dos

arquivos Excel.
PyPDF: Para o carregamento e extracao de texto de documentos em formato PDF.

LangChain-OpenAl e Scikit-learn: Para interagir com o modelo de linguagem via

API e para calcular a similaridade de cosseno, respectivamente.

Para acesso aos LLMs foi utilizado o OpenRouter!, uma plataforma de acesso
unificado a modelos de linguagem criada para permitir que desenvolvedores e usuarios

utilizem varios modelos de IA por meio de uma tnica API e interface padronizada.

4.2 Carga e Pré-processamento da Base de Conhecimento

A base de conhecimento do QAS foi construida a partir dos miltiplos documentos

de referéncia fornecidos pelo CIM-POA, armazenados no Google Drive.

O documento PDF (Tabelas Injetéveis) foi carregado usando a biblioteca PyPD-
FLoader. Essa biblioteca extrai o texto do PDF,| organiza em partes (denominadas "docu-
mentos”) e fornece metadados como nimero de pagina, caminho do arquivo e posi¢ao no

texto.

L' https://openrouter.ai/
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As sete planilhas contidas no arquivo Excel foram lidas uma a uma considerando
as pequenas diferengas no ntimero e titulo das colunas de cada tabela. Cada linha das
planilhas presentes naquele arquivo foi convertida em um documento de texto estruturado,
formatando as colunas em uma sentenca descritiva para fornecer contexto seméantico ao
LLM. Foram incluidos ainda metadados como o nome do arquivo, o indice da linha e o

rotulo da aba.

As perguntas e respostas utilizadas como parte do dataset de referéncia estao
contidas em uma planilha Excel com trés colunas: medicamento, pergunta e resposta. O
texto das perguntas e respostas é resumido e contém apenas as informagoes essenciais
anotadas por um profissional do servico. Para enriquecer o dataset, foi gerado, com o
auxilio da ferramenta NotebookLM?, um arquivo JSON contendo um conjunto estruturado
de perguntas e respostas formuladas como frases completas. Esse arquivo JSON foi lido e

adicionado a base de conhecimento da solugao.

Ao final desta etapa, todos os textos extraidos (97 paginas do PDF, 216 registros
das planilhas e 371 registros de perguntas e respostas) foram consolidados em uma lista

Unica, totalizando 684 documentos.

4.3 Vetorizacdo e Indexacdo (Chunking e Embeddings)

Para otimizar o processo de recuperacao de informacao, a base de conhecimento

consolidada foi processada da seguinte forma:

Divisao de Documentos (Chunking): os documentos foram divididos em fragmentos
menores (chunks) de até 500 caracteres, com uma sobreposi¢ao de 50 caracteres
entre eles. Essa técnica garante que a informacao contextual nao seja perdida nas
fronteiras dos fragmentos e permite que a busca por similaridade seja mais granular

e precisa. O processo resultou em 1.173 chunks.

Geracao de Embeddings: cada chunk de texto foi entdo convertido em um vetor numé-
rico (embedding) por meio do modelo paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 (Reimers;
Gurevych, 2019). Esse modelo foi escolhido por ser bem referenciado em contextos
de multiplos idiomas e considerando que a documentacao de referéncia contém
termos em portugués e inglés. Alguns modelos classificados como da area da farmécia
foram avaliados, mas eram muito especificos e o foco neste trabalho nao sao os

medicamentos em si, mas a resposta adequada a uma duavida.

Armazenamento: Os textos dos chunks, juntamente com seus metadados de origem e

os embeddings gerados, foram salvos em um arquivo de formato Parquet. Com isso,

2 https://notebooklm.google.com/
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evita-se a necessidade de reprocessar os documentos e gerar os embeddings a cada

execucao do sistema, economizando tempo e recursos computacionais.

4.4 Légica de Recuperacao e Geracao

O agente RAG propriamente dito foi implementado utilizando uma estratégia
classica (naive) através de uma fungao principal que executa os seguintes passos a cada

nova pergunta do usuario:

1. Busca Seméantica: a pergunta do usuario é primeiramente convertida em um vetor

de embedding usando o mesmo modelo paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2.

2. Célculo de Similaridade: o vetor com a pergunta é comparado com todos os embeddings
dos chunks armazenados na base de conhecimento. A métrica de similaridade de

cosseno ¢ utilizada para calcular a "distancia” semantica entre a pergunta e cada

chunk.

3. Recuperagao de Contexto: os 3 chunks com a maior pontuagdao de similaridade sao

selecionados como o contexto mais relevante para responder a pergunta.

4. Construcao do Prompt: um prompt detalhado é montado dinamicamente a partir
do prompt basico mostrado na Figura 2. Ele instrui a LLM a atuar como um
farmacéutico clinico, a basear sua resposta exclusivamente no contexto recuperado, a
usar uma linguagem clara para profissionais de satude e a citar a fonte da informacao.
A pergunta do usuario e os textos dos chunks recuperados sao inseridos neste modelo

de prompt.

5. Geracao da Resposta: o prompt final é enviado ao modelo LLM através da API do
OpenRouter. O modelo entao gera uma resposta em linguagem natural, seguindo as

instrugoes e utilizando as informacoes fornecidas.

Como mencionado, a solucao proposta foi executada com seis LLMs distintas,
visando identificar diferencas no desempenho em funcao da capacidade do modelo utilizado.

O Capitulo 5 apresenta os detalhes sobre esses resultados.
4.5 Teste e Avaliacdo de Desempenho

As seguintes hipoteses foram objeto da andlise experimental implementada:

Hipdtese 1: A solugdo proposta oferece desempenho suficientemente bom (confiabilidade

de pelo menos 90%) para o problema proposto
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def build_prompt (query, docs):

context = "\n\n".join(docs["text"].tolist())

modelo_prompt = f£"""
Vocé é um farmacéutico muito bem qualificado, especializado em
farmacologia clinica.
Seu papel é responder a dividas de outros profissionais de saude
(enfermeiros, técnicos em enfermagem, médicos, entre outros) sobre
questdes relacionadas a administracgdo,
preparo, diluigdo e estabilidade de diversos medicamentos, além de
questdes sobre interagdes medicamentosas ou outras relacionadas a
farmacologia clinica.
Para responder as perguntas, vocé deve se basear apenas no contexto
fornecido.
Indique, ao final da resposta, o documento usado como fonte
da informacgéo.
Se ndo houver informagdo suficiente, diga que ndo sabe, ndo tente
inventar uma resposta.
Utilize uma linguagem que possa ser entendida por outros
profissionais da saude que ndo sdo farmacéuticos, em especial
enfermeiros e técnicos de enfermagem. Simbolos devem ser seguidos
por seus significados.

### Contexto:
{context}

### Pergunta:
{query}

### Resposta:

return modelo_prompt

Figura 2 — Modelo de prompt do agente de consulta para CIM

Fonte: Elaborado pela autora.

Hipdtese 2: Modelos LLM de menor custo e capacidades sao suficientes para garantir a

confiabilidade desejada.

Para validar essas hipdteses e avaliar a eficacia da PoC, foi definida a estratégia
ilustrada nas Figura 3. Utilizou-se um conjunto de 56 pares de perguntas e respostas
que foram registradas pelo CIM-POA entre os meses de julho e setembro de 2025 e
nao foram usadas como parte do material de referéncia para o RAG. Esse contetdo
foi originalmente disponibilizado em formato de planilha Excel, contendo as colunas
"medicamento”, "pergunta”, "resposta” e "tema”. Assim como foi feito para o material de

consulta, essa planilha foi transformada, usando o NotebookLM, em um arquivo JSON
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estruturado com os pares de pergunta e resposta formatados como frases completas.

Cada uma das 56 perguntas do dataset de avaliacao foi submetida ao agente para
gerar uma resposta. A similaridade seméantica entre as respostas geradas e as respostas
esperadas foi avaliada utilizando também os recursos dos LLMs. Para isso, foi utilizado
o modelo de prompt apresentado na Figura 4. O prompt recebe as duas respostas e
retorna um score de similaridade, juntamente com uma justificativa. A escolha pela lingua
inglesa para este prompt visa minimizar a influéncia do prompt na escolha dos LLMs e

nos resultados, uma vez que muitos LLMs ainda sao treinados a partir de datasets nessa

lingua.
w T NotebookLM JSON
Q&A Q&A

Consulta Resposta l

Agente ‘
Conversacional N
RAG @ [ | A

=T

Resposta

Figura 3 — Estratégia de Avaliacao da PoC

Fonte: Elaborado pela autora.

O procedimento de validacao foi executado duas vezes para cada LLM avaliado. Uma
validacao utilizou o mesmo modelo para geragao da resposta e avaliagao da similaridade
com a resposta esperada. A segunda validacao utilizou um LLM distinto na etapa de
avaliagao de similaridade. Todas as pontuagoes de similaridade resultantes foram coletadas
para anélise estatistica (média, mediana e desvio padrao) e os resultados sao detalhados

no Capitulo 5.
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def build_prompt_Aval(text_a, text_b):
promptAval = f£"""
Compare the two texts below and provide a semantic similarity score from O to 100,
where O means completely unrelated and 100 means semantically identical.
Also, briefly explain your reasoning.

Text A: "{text_al}"
Text B: "{text_bl}"

Return your answer in JSON format exactly like this:

{H
"similarity_score": <number>,
"explanation": "<brief explanation>"

1}

Do not include any text outside the JSON object. Return only valid JSON.

nnn

return promptAval

Figura 4 — Modelo de prompt do procedimento de validagao

Fonte: Elaborado pela autora.
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5 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Este capitulo apresenta os resultados da avaliagao experimental proposta na Se¢ao
4.5. Inicialmente, sao descritos os seis LLMs escolhidos. Em seguida, os resultados obtidos
por cada um sao apresentados e discutidos, incluindo as limitacoes e ameacas a validade

desse estudo.

5.1 LLMs Utilizadas nos Experimentos

Foram escolhidos seis LLMs para esta avaliagao: OpenAl GPT OSS, Gemini 2.5
Flash, Grok 4 Fast, DeepSeek 3.2, Llama 3.1 e GPT5-Mini. A Tabela 1 apresenta as

principais informacoes sobre cada modelo.

O GPT-0SS-20b ! é um modelo de 21 bilhdes de pardmetros de peso aberto
(open-weight) langado pela OpenAl sob a licenga Apache 2.0. O modelo foi treinado no
formato de resposta Harmony da OpenAl e oferece suporte a configuragao de nivel de
raciocinio, ajuste fino (fine-tuning) e capacidades de agente, incluindo chamada de fungoes

e saidas estruturadas.

O Gemini 2.5 Flash-Lite? ¢ um modelo leve de raciocinio da familia Gemini 2.5,
otimizado para laténcia ultrabaixa e alta eficiéncia de custo. Segundo o provedor, ele
oferece maior taxa de processamento (throughput), geracao de tokens mais rapida e melhor

desempenho em benchmarks comuns em comparagao com os modelos Flash anteriores.

O DeepSeek-V3.2-Exp? ¢ um modelo de linguagem de grande porte experimental
langado pela DeepSeek como um passo intermediario entre o V3.1 e futuras arquiteturas.
Ele foi projetado para melhorar a eficiéncia de treinamento e inferéncia em cenérios de

longo contexto, mantendo a qualidade das respostas.

O Grok 4 Fast* é o modelo multimodal mais recente da xAl, oferecendo eficiéncia

de custo e uma janela de contexto de 2 milhdes de tokens.

O Llama 3.1° tem 70 bilhdes de pardmetros e é otimizado para casos de uso
que envolvem didlogos de alta qualidade. Segundo o provedor, este modelo demonstrou
desempenho robusto em comparacao com os principais modelos de c6digo fechado em

avaliagoes conduzidas com participantes humanos.

https://openrouter.ai/openai/gpt-oss-20b:free
https://openrouter.ai/google /gemini-2.5-flash-lite
https://openrouter.ai/deepseek/deepseek-v3.2-exp
https://openrouter.ai/x-ai/grok-4-fast
https://openrouter.ai/meta-llama/llama-3.1-70b-instruct

gt s W N
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O GPT-5 Mini® é o sucessor do modelo o4-mini da OpenAl e uma versiao compacta
do GPT-5, projetada para lidar com tarefas de raciocinio mais leves. Ele oferece os mesmos
beneficios de seguimento de instrugoes e ajustes de seguranca do GPT-5, mas com laténcia

e custo reduzidos.

Tabela 1 — Caracteristicas dos Modelos de LLM Avaliados

OpenAl | Gemini 2.5 | DeepSeek | Grok4 | Llama | GPT5

Atributo | ohm (g Flash 3.2 Fast 3.1 Mini

Data
criacio Ago/25 Set /25 Set /25 Set/25 | Jul/24 | Ago/25

Tam. 131K 1.06M 164K 2M 131K 400K

Contexto
M?X' 131K 66K 163.8K 30K 131K 128K
Saida

Custo input
US$ 0,03 0,10 0,27 0,20 0,40 0,25

(/M tokens)

Custo output
US$ 0,14 0,40 0,40 0,50 0,40 2,0
(/ M tokens)

arquivo, texto,
Formatos . texto, .
texto imageim, texto . texto | imagem,
de entradas P imagem .
texto, audio arquivo
F t
orma’ 0% texto texto texto texto texto texto
de Saida
Capacidade
avancada sim sim sim sim nao sim

de raciocinio

Foram feitas tentativas de uso de modelos gratuitos, mas esses possuem limitagao
de niimero de requisi¢oes didrias e mensais, o que se tornou proibitivo para a estratégia
de validacao proposta. Dessa forma, todos os modelos selecionados sdo pagos e a escolha
buscou seguir uma logica de compromisso entre custo e capacidade. Outro fator considerado
na escolha foi o compromisso dos provedores de nao utilizar os prompts para treinamento
e evolugao do modelo. Embora a solugao nao lide com dados sensiveis de pacientes, o
material de referéncia é uma curadoria do CIM-POA e representa informacao proprietaria

da organizacao.

Uma das caracteristicas consideradas relevantes para esse trabalho é o tamanho do
contexto de entrada e saida oferecido pelo modelo. Em principio, o problema nao exige
grande capacidade nesse quesito pois as perguntas e respostas sao objetivas, o material
de referéncia nao é extenso e apenas os 3 documentos mais relevantes sao incluidos como

contexto no prompt. O Gemini 2.5 Flash e o Grok4 Fast sdao os modelos com maior

6 https://openrouter.ai/openai/gpt-5-mini
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limitacao de contexto de saida e possuem um custo similar. J4 o Llama 3.1 e o OpenAl
GPT OSS possuem maior limitagdo de tamanho do contexto total (entrada e saida), mas
apresentam grande diferenga no custo. O Llama 3.1 é o inico modelo langado hé mais de 1
ano e que nao oferece capacidade avancada de raciocinio, embora seja uma das alternativas
de maior custo. Por fim, tanto os prompts quanto as saidas esperadas sao totalmente
textuais, sem informacoes adicionais em outros formatos. Assim, foi dada preferéncia para
modelos que sejam focados nesse tipo de entrada e saida. Os modelos GPT5 Mini e Gemini
2.5 Flash permitem, respectivamente, a entrada em arquivo e dudio. Embora ainda nao
utilizadas nesta PoC, essas opgoes podem ser tteis para a solugao aprimorada, em especial

a entrada por audio.

A Tabela 2 resume os scores de similaridade informados por cada modelo quando o

mesmo LLM ¢ usado para gerar e validar a resposta a uma consulta.

Tabela 2 — Desempenho dos modelos selecionados (LLM de geragao é o mesmo de validagao)

Medida OpenAl | Gemini 2.5 | DeepSeek | Grok 4 | Llama | GPT5
GPT OSS Flash 3.2 Fast 3.1 Mini
Média 50.91 53.62 53.75 51.07 40.95 49.95
Mediana 60 97.5 57.5 45 35 42.5
Desvio 33.22 26.47 27.52 2239 | 3275 | 2421
Padrao
Minimo 0 5) 0 20 0 20
Maximo 99 98 100 90 95 95
Q1 (25%) 10 30 30 32.5 9.25 30
Q3 (75%) 80 75 75 70 70 71.25
IQR
(intervalo 70 45 45 37.5 60.75 41.25
interquartil)
p-valor 8TAE-08 | T.78E-03 | 6.75E-04 | 2.00E-04 | 4.23E-09 | 6.30E-04
normalidade

A titulo de exemplo, as Figuras 5 e 6 mostram os histogramas para os modelos

DeepSeek e Llama, que apresentaram, respectivamente, o melhor e o pior score médio.

A Tabela 3 resume os resultados obtidos por cada modelo quando um LLM diferente
é usado para validar a resposta. Para este experimento, o modelo Llama foi usado para
validar as respostas dos demais modelos e o GPT5H Mini validou as respostas geradas pelo

Llama.

As Figuras 7 e 8 mostram os histogramas para os modelos DeepSeek e Gemini, que
apresentaram, respectivamente, o melhor e o pior score médio quando o Llama foi usado

como mecanismo de validacao.

Pode-se observar na Tabela 2 que todos os modelos apresentaram uma média baixa

de scores de similaridade. Nenhum modelo se sobressaiu de maneira evidente e o Llama
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Distribuicao das Similaridades

Frequéncia

0 20 40 60 80 100
similaridade

Figura 5 — Distribuicao do score no modelo DeepSeek 3.2

Distribuicdo das Similaridades

14

Frequéncia

40 60
Similanidade

Figura 6 — Distribuicao do score no modelo Llama 3.1

3.1, especificamente, apresentou um resultado bem pior (score de similaridade de 41%
em média). As Figuras 5 e 6 demonstram visualmente a grande variagao da qualidade da
resposta, conforme indicado pelos valores de desvio padrao. O GPT-5 Mini, embora seja o
modelo mais custoso, ndo apresenta o melhor resultado nem maior consisténcia. O modelo

mais barato (GPT OSS) nao é o de pior desempenho, mas apresenta a maior dispersao.

A Tabela 3 apresenta os resultados quando LLMs distintos sdo usados para geracao
e validacao da resposta. Os scores médios continuaram baixos e um pouco menores do que
os apresentados na Tabela 2 em todos os casos (em média 1 ponto percentual abaixo). O
DeepSeek manteve o melhor desempenho, mas o pior resultado passou a ser do Gemini. O

resultado, mais uma vez, parece nao depender do custo do modelo.

Como demonstram os histogramas apresentados e os valores de p-normalidade,
a distribuicao dos scores de similaridade em todos os modelos ¢ nao normal, ou seja, o

desempenho de todos os modelos é nao homogéneo, o que dificulta a comparagao entre eles.
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Tabela 3 — Desempenho dos modelos selecionados (LLM de geracao ¢é diferente do modelo
de validagao)

Medid OpenAl | Gemini 2.5 | DeepSeek | Grok 4 | Llama | GPT5
cied 1 GPT 0SS |  Flash 3.2 Fast 3.1 Mini
Média 45.23 42.75 48.48 46.96 47.73 44.73
Mediana 47.5 40 40 40 40 40
Desvio 33.26 28.31 29.13 2823 | 27.83 | 29.37
Padrao
Minimo 0 0 0 0 0 0
Maximo 95 97 95 95 98 90
Q1 (25%) 9.5 20 20 20 25 20
Q3 (75%) 80 62.5 80 80 75 80
IQR
(intervalo 70.5 42.5 60 60 50 60
interquartil)
pvalor |y g9R10 | 120803 | 4.38E-05 | 5.26F-05 | 5.73E-04 | 2.81E-09
normalidade
Distribuicac das Similaridades
40 60
Similaridade
Figura 7 — Distribui¢cao do score no modelo DeepSeek 3.2
Tabela 4 — Resultados do Teste de Kruskal-Wallis
Medida Mesrfla LLM para LLMs~dlst1ntz}s para
geracgao e validacao | geracgao e validacao
Estatistica H de Kruskal-Wallis 7,18 1,75
p-valor 0,208 0,882

Assim, foi feito o teste de Kruskal-Wallis para avaliar se algum modelo se destaca, ainda

que o resultado absoluto esteja abaixo do esperado. Os resultados desse teste para as duas

formas de valida¢do (um tnico modelo para geragio e validagdo ou modelos distintos de

geracao e validacao) sao apresentados na Tabela 4 e confirmam que nao houve diferenga

estatisticamente significativa entre os modelos em nenhum caso.

Os resultados mostram que o desempenho médio obtido pela implementacio
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Distribuicao das Similaridades
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Figura 8 — Distribuicao do score no modelo Llama 3.1

proposta ¢ insuficiente para o dominio da aplicagdo, ndao conferindo confiabilidade suficiente.
Para entender um pouco melhor as causas desse baixo desempenho, foi feita uma inspecao
manual nas respostas geradas durante a etapa de validagao. Foi possivel observar em todos
os experimentos uma taxa relativamente alta de respostas do tipo "Nao sei” ou "Nao
foi possivel encontrar...”. Como mostrado na Figura 2, o LLM ¢ instruido a responder
dessa forma quando nao encontra subsidios para a resposta no contexto passado como
parametro. Por exemplo, foram encontradas 34 ocorréncias do termo "Nao sei” e similares
nas respostas obtidas com o modelo GeminiFlash e 50 ocorréncias nos resultados do GPT5
Mini. Cada experimento faz 56 consultas. Ainda que os termos mencionados possam se
repetir em uma mesma resposta, os valores encontrados permitem levantar a hipétese de

que o contexto fornecido para o RAG nao é suficiente.

Assim, em relacao as hipoteses levantadas, pode-se concluir que:

Hipdtese 1: Nao foi validada pela solugao implementada, pois os scores de similaridade
ficaram muito abaixo da taxa de 90% estabelecida. Os resultados também nao per-
mitem rejeitar definitivamente essa hipotese pois sao necessarios mais experimentos
explorando outros parametros da solucao que nao foram totalmente explorados,

como, por exemplo, o tamanho do contexto passado junto com o prompt.

Hipodtese 2: Nao foi possivel distinguir o desempenho entre os modelos de maior e menor
custo considerando as medidas utilizadas. Portanto, essa hipétese nao foi validada

pela implementacao feita.

5.2 Ameacas a Validade

As seguintes limitagoes foram identificadas para este estudo:
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5.2.1 Validade interna

Em relacao a validade interna, as principais ameacas identificadas estao relacionadas

ao modelo de embedding, ao dataset e a métrica utilizados na avaliacao.

O calculo da similaridade de cosseno utilizado na identificacdo dos documentos
de referéncia depende do modelo de embedding escolhido e os experimentos foram feitos
utilizando um tnico modelo. E possivel que o modelo escolhido nao capture bem diferencas
semanticas importantes, distorcendo a comparacao. Para mitigar este risco, foi escolhido
um modelo bem referenciado e voltado a multiplas linguas, conforme uma caracteristica
do dataset. No entanto, considerando a baixa qualidade dos resultados obtidos, esse € um

parametro importante a ser explorado em trabalhos subsequentes.

O dataset de avaliagdo usa apenas 56 pares de perguntas e respostas provenientes
do CIM-POA e ha risco de viés de amostragem se esse conjunto nao for representativo da
variedade de perguntas reais que o sistema enfrentara. Considerou-se esse risco baixo uma

vez que o dataset representa solicitacoes reais feitas ao CIM-POA no periodo de 2 meses.

A avaliagao se baseou apenas no score de similaridade que foi definido pelo LLM.
O uso de um LLM distinto na etapa de validagdo buscou mitigar o risco de viés de
confirmacao, mas nenhuma outra providéncia foi tomada em relacao ao risco de alucinacao,
por exemplo. Além disso, nao foi feita ainda uma validacao manual das respostas obtidas e
essa é uma etapa fundamental para avaliar inclusive quais parametros devem ser alterados

para melhorar o desempenho da solucao.

5.2.2 Validade de construto

O conceito de eficacia de um agente nao é definido por um tnico critério. Modelos
podem gerar respostas corretas em termos de contetido, mas com linguagem diferente.
O uso de LLMs na etapa de validagao teve com objetivo lidar com essa questao. No
entanto, ndo foram feitos ajustes no contexto associado a cada consulta. Além disso,
como mencionado, as respostas oferecidas pelos modelos nao foram ainda avaliadas pelos
profissionais envolvidos na operagao do CIM-POA. Esse tipo de validacao é custoso e o
objetivo desse trabalho era gerar uma PoC de uma solugao automatizada e obter uma
primeira avaliacao do potencial dessa solu¢ao. Embora a confiabilidade pela métrica
utilizada nao tenha sido satisfatoria, ela ficou ainda em patamares que justificam um
estudo mais aprofundado dos demais pardmetros (modelos de embedding, configura¢oes
dos LLMs, defini¢bes do RAG e do prompt, entre outros) visando melhorar o desempenho

da solugao antes de assumir o custo de uma validacdo humana.

5.2.3 Ameagas a confiabilidade

LLMs sao, por definicdo, nao deterministicas e podem gerar respostas incorretas

mesmo quando orientadas a utilizar referéncias especificas. Uma boa pratica é a realizacao
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de miultiplas execucdes da mesma demanda juntamente com o controle de parametros
como temperatura de forma que variagoes entre execugoes sejam também consideradas.
Essa prética nao foi aplicada nos experimentos apresentados por duas razoes: i)limitagao
de tempo e recursos e ii) prioridade de andlise. Como mencionado, foram utilizados
modelos pagos para que a demanda de requisi¢oes da avaliagao fosse atendida. Além disso,
alguns modelos apresentaram execuc¢oes mais lentas para o dataset de avaliacao. O foco
dessa primeira analise era avaliar o potencial da solucao e, eventualmente, identificar um
modelo mais adequado a tarefa proposta. Por essas razoes, cada modelo foi executado uma
unica vez. A partir da identificagdo de um modelo que seja considerado o mais adequado,
uma avaliagdo mais detalhada deve ser feita para que seja medido também o grau de
nao determinismo e quais medidas devem ser tomadas na solucao final para garantir a

confiabilidade das respostas.

Em relagao a validade externa, nao foram identificadas limita¢oes pertinentes a

esse estudo.
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6 CONCLUSOES

Este trabalho apresentou uma PoC para automatizar o servigo de informagao ativa
em um CIM, visando reduzir a sobrecarga operacional da equipe e o comprometimento do
tempo de resposta. A solugao proposta consistiu em um QAS que utiliza a arquitetura
RAG em conjunto com LLMs. Documentos de referéncia do CIM foram usados como
dataset de referéncia para o RAG e a geracao das respostas as consultas foi feita usando
LLMs sob a persona de um farmacéutico clinico, com a instrucao de usar apenas o contexto
fornecido. A avaliagao de desempenho da solucao foi realizada com 56 pares de perguntas
e respostas reais e utilizando um LLM distinto para validar a similaridade seméantica das

respostas geradas com as esperadas.

A PoC implementada neste trabalho cumpriu integralmente o objetivo especifico de
entender o processo de criagao de uma solugdo com base em LLMs e RAG, ao detalhar e
executar cada fase da arquitetura proposta, desde a ingestao e indexagao dos documentos de
referéncia especializada do CIM-POA até a logica de Recuperacao e Geragao de Respostas.
Em especial, foi possivel compreender os desafios para a obtencdo de dados relevantes para
um problema, aprimorar o processo de estruturacao de uma solucao usando tecnologias de

ponta e experimentar algumas técnicas e tecnologias ja disponiveis no mercado.

O objetivo de avaliar o desempenho de diferentes modelos de LLM em termos
de custo e qualidade da resposta foi alcancado por meio da estratégia de validacao que
submeteu 56 consultas reais a seis modelos de LLM distintos e mediu a similaridade
semantica das respostas geradas. Os resultados experimentais indicaram um desempenho
médio insuficiente para a confiabilidade esperada e nao mostraram diferenca estatistica-
mente significativa entre os modelos testados. A partir de uma anélise qualitativa, foram
identificados alguns parametros que podem e/ou devem ser ajustados nesse tipo de solugao
para alcancar a confiabilidade desejada. Um grande niimero de respostas apontaram para
a auséncia de subsidios para o esclarecimento da consulta feita. Isso sugere que parametros
do RAG, como a suficiéncia do contexto recuperado e o modelo de embedding utilizado,
podem ser o foco de futuros experimentos para que a confiabilidade requerida em um
ambiente clinico-hospitalar possa ser atingida. Um aprendizado importante derivado desse
objetivo foi um melhor entendimento sobre as reais limitagoes dos modelos LLM e a

necessidade de um ajuste fino para que resultados confiaveis sejam atingidos.

Os baixos scores de similaridade e a alta taxa de respostas "Nao sei” indicam
que o contexto fornecido ao RAG pode ser insuficiente. Trabalhos futuros devem focar
em identificar e ajustar os pardmetros criticos da solu¢ao (como o modelo de embedding
escolhido, o tamanho dos chunks, a quantidade de contexto no prompt ou mesmo o uso de

estratégias mais elaboradas de RAG) antes de buscar uma validacao humana. Além disso,
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a conclusao de que nao houve diferenca estatisticamente significativa no desempenho entre
modelos de LLM de alto e baixo custo sugere que o CIM pode nao precisar investir nos
modelos mais caros para o problema proposto, desde que os parametros de RAG sejam
otimizados. Dessa forma, o foco de investigacdo deve se manter na engenharia do sistema
e nao apenas na capacidade bruta do LLM. Por fim, o projeto deve ainda considerar as
implicacoes de seguranca e privacidade dos dados uma vez que o material de referéncia é
proprietario e eventualmente podem surgir consultas que exponham dados de pacientes.

Nesse sentido, o uso de LLMs instalados localmente deve ser também investigado.
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